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 چکيده

هررای  توانررد گررام مه رری برررای تاررهی  در اترررای برنامرر  گیررری تررراکع ت آیرر، مفررات، مرری های نوین برای تشخیص و اندازه استفاده از فناوری 

در ایررن پرر،وهز، از تکنیرری یررادگیری ع یرر  و شرروک  عارروی کانو وشررناد بررا    . باشررد تررر و مررو رتر منهررا  مدیری، تلفیقی مفات و کنترررد دقیرر  

 :Tuta absoluta (Myrick) (Lepidopteraفرنگررری  پرررره مینررروز گوتررر  ب شررر ، تهررر، تشرررخیص و شررر ار  خودکرررار  AlexNetمآ ررراری  

Gelechiidae) موری تارراویر رشرررات بررا    ، اسررتفاده شررد. برررای ت رر  ران یرر در ا فرنگرری  گیرراه گوترر    کلیرردی   ، یکی از مفاتT. absoluta  تآررداد ،

ناررب گررردد. برر  منیررور تهیرر  تارراویر، از  ،  فرنگرری پررردیا کشرراورزی و منرراب  طویآرری دانشررگاه رازی مزارع گوت  تل  د تا در دو هکتار از    15

یررابی ع لکرررد شرروک  عارروی  ارز   ی برررا   ، اسررتفاده شررد. مگاپیکارر    18  دقرر، مررو ر راررگر بررا    DSC-WX100   سررونی مرردد دوربررین عکاسرری  

  ی ع لکرررد در شرر ار ، از من نرر   یررابی ارز از پارامترهررای دقرر، متوسرر ، دقرر، و یررادموری اسررتفاده و برررای    AlexNetپیچشرری بررا مآ رراری  

( نشرران از ع لکرررد بررا ی  100( و یررادموری   100(، دقرر،   0/ 98ی و ضررریب تویررین اسررتفاده شررد. پارامترهررای دقرر، متوسرر    خطرر   یون رگرس 

(، بیررانگر دقرر، بررا ی شرروک  در  0/ 98فرنگرری داشرر، و ه چنررین ضررریب تویررین   پررره مینرروز گوترر  عاوی کانو وشناد در تشخیص شب شوک   

ایررن    و شرر ار  دقیرر    تشررخیص   رلرری کرراربردی برررای راه   توانررد ی مرر شرروک  عارروی  کرر     داد نشرران    یج نتررا ب  طور کلرری،  ش ار  این مف، بود.  

 شده ارائ  کند رفت  گ   تااویر   از   استفاده   با   فرنگی گوت    روی مف،  

 ، یادگیری ع ی AlexNetفرنگی، مآ اری پره مینوز گوت شب کليدي: هايواژه
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Abstract 

The use of modern technologies for detecting and measuring pest population density can be an important step in facilitating the 

implementation of integrated pest management programs and achieving more precise and effective control. In this study, the deep 

learning technique and convolutional neural network with AlexNet architecture were used for the automatic detection and counting of 

the tomato leaf miner, Tuta absoluta (Myrick) (Lepidoptera: Gelechiidae), which is one of the key pests of tomato plants in Iran. To 

collect images of adult T. absoluta insects, 15 delta traps were installed in two hectares of tomato farms at the Campus of Agricultural 

and Natural Resources, Razi University. The Sony DSC-WX100 camera with an effective sensor resolution of 18 megapixels was used 

to capture the images. The performance of the convolutional neural network with the AlexNet architecture was evaluated using the 

parameters of average accuracy, accuracy, and recall. For counting performance, the linear regression curve and coefficient of 

determination were used. The average accuracy (98.0), accuracy (100), and recall (100) parameters indicate the high performance of 

the convolutional neural network in detecting the tomato leaf miner, and the coefficient of determination (0.98) indicates the network's 

high accuracy in counting this pest. Overall, the results demonstrate that the neural network can provide a practical solution for the 

accurate detection and counting of this pest on tomato plants using captured images. 
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 مقدمه: 

 ترینیکی از مهع  اقتاادی    اظ  ب ،   .Solanaceae  Lycopersicon L)   عل ی  نام  با  فرنگیوت  گ 

  دارای   تنهان   کش،   پر  سوزیجات  از  یکی  عنوانب ک     اس،   تهان  سراسر  در  زراعی  م او ت

  . (Liu and Wang, 2020  اس،  با یی غذایی ارز  دارای بلک  گاترده،  سازگاری با  و ع لکرد

ماار، زیر کش،    و  شودیم   کش،   مختلف  مناط   در  گاترده  طور  ایران، ب   دراین م اود  

عنوان هفت ین کشور تو یدکننده    اس، ک  ب   کشور  سراسر  در  هکتارهزار    150  ردود  این م اود

  فرنگی گوت    م اود تهانی  . کش، (Ashtari et al., 2020 شود در دنیا شناخت  می فرنگیگوت  

مفات    ی،هب  و  یعوام  متآدد  .شده اس،   زاخاارت  عوام   از  ایگاترده  طیف  ، منجر ب  ایجاد

کاهز م اود در ب  طوری ک     شوندی در مزرع  م  فرنگیگوت باعث کاهز ع لکرد م اود  

  (.Rezaei et al., 2015شده اس،   یزگزار درصد ن 100تا ردود  یا ر خاارت مفات، گاه

مینوز  شب  ازمفات   Tuta absoluta (Myrick)   (Lepidoptera: Gelechiidae)،فرنگیگوت  پره    یکی 

،  فرنگیگوت شب پره مینوز    .رودیب  ش ار م  ایدن  سایر نقاطو    رانیدر ا  این م اود  کلیدی

عوام  مختلفی نییر    ک    اس، مفتی چند نالی با پتانای  تو ید مثلی با  و دوره زندگی کوتاه  

، عدم وتود دش نان طویآی کارممد و در اختیار  مف، نوود اطلاعات دقی  در زمین  زیا، شناسی  

توان ند ابزارهای مدیریتی  قاب   خاارتایجاد  ، باعث  منب  منیور مهار ت آی،    نداشتن  های 

در شرای  مناسب مب و    .در کشور شده اس،   فرنگیگوت   توتهی ب  تو ید کنندگان م اود

تواند منجر  های مدیریتی مناسب، خاارت این مف، میوایی و در صورت عدم اترای برنام ه

خاارت (.  Potting et al,.  2009درصد م اود در شرای  مزرع  و گلخان  شود    90ب  نابودی  

کش،    T. absoluta  با ی ع ده  مناط   م اوددر  بی   این  استفاده  ب   منجر  کشور   در 

نییر    ییتواند پیامدهاک  ه ین ماأ   می  اس،  شی یایی شده  هایکزمف،روی  کشاورزان از  

مقاوم،  ب  ، ایجاد  عوام   نیاز  ماندن  زیاتیکنترد    بردن  باقی  بروز   کزمف، ،  م اود،  روی 

م یطیم ودگی زیا،  دنواد    دیتو   یهان یهز  زیافزا  نیز  و  های  ب   باشدرا   Fite and  داشت  

Tefera, 2022.) 

 و ب  رداق  رساندن کاربرد  ع لکرد م اود  کاهز  برای تلوگیری از  ترین راهبهترین و مناسب 

  زای گیاهی اس، ک  از موارث بایار عوام  خاارت  موق شناسایی و تشخیص ب   ها،کزمف، 

اس،   کشاورزی  روزه  در  برانگیز  چا ز  و    مشاهدات اگرچ   .  (Liu and Wang, 2020 مهع 



 

 

-می اتخاذ مفات شناسایی و  تشخیص برای  ع   در ک   اس،   رویکردی تریناصلی متخااان،

نیاز  اما  ،شود پرهزین  و    بایار  بزرگ  مزارع  در  اس،   م کن  ک   دارد  مداوم  نیارت  ب   این امر 

باشد با   خودکار  ش ار  در شناسایی و    کشاورزان  ب   ک ی  بنابراین،  .سخ،    و   تجزی   مفات 

  در   تاویر  پرداز   یپای   بر  کامپیوتری  ابزارهای  امروزه  .اس،   ضروری  دیجیتاد،  تااویر  ت لی 

 داشت   زیادی  یتوسآ   منیور بهوود کیفی، و افزایز ع لکرد م اود،   ب  کشاورزی  یروزه

-هزین  کاهز یوسیل ب   را  کشاورزی صنآ،  یبازده ،یادگیری ع ی  تکنو وژی کاربرد.  اس، 

م یطی شی یایی و م ودگی زیا،   هایکزمف،   از  استفاده  رساندن  رداق   ب   کارگری و  های

های یادگیری ع ی  یکی  رو   .(Mokhtar et al., 2015; Zheng et al., 2019 داد    خواهد  افزایز

اس،  های راد راضر دنیا اس، ک  با ورود خود ب  ت امی علوم رخن  کرده  تدیدترین فناوریاز  

 Tran et al., 2019)  . و   بینیپیز  برای های یادگیری ع ی مدد   از  توانمی  کشاورزی،  علوم  در  

انواعطوق  خاارت  بندی   هرز،  های علف  تشخیص  م او ت،  مدیری،   گیاهی،  زایعوام  

کانو وشن شوک.  کرد  استفاده  غیره  و   کشاورزی  هایزمین  مدیری،  عاوی  از  CNN)1   های 

گاترده    طور  ب   ک   هاتندهای یادگیری ع ی  در ر  ماائ  یادگیری ماشین  رو   ترینرایج

باعث    ی،کانو وشن در کشاورز  یعاو  های شوک.  اندشده  گرفت   بکاردر پرداز  تاویر و ویدئو  

  شده اس، و در   فرنگی گوت   یاه گ   ی،ه وو ب   یاهیگمفات  شناخ،    ی ن یزم  در  یقاتگاتر  ت ق

 Fuentesبهتر ارائ  داده اس،    یصتشخ  های  توسآ  رو  یبرا  ی کاربرد  یاسترات،  یی  رادینع

et al., 2018  .) ی، عاو  ی اه انواع شوک  یناز من اس، ک  از ب  راکی  ین زم  ینمطا آات متآدد در ا  

 Wang et   نندک یارائ  م  یرتااو  یندب را در طوق  یمآ و ً دق، خوبکانو شناد    یعاو  یاه شوک

al., 2019استفاده   مدد مورد ینیبزیپ  یجمموز  نتا یبرا واندتیم ای عاوی کانو وشنه (. شوک

و   یصتشخ  واندتیکند، بلک  م  ییتو کار صرف   یرویدر وق، و ن  واندتیتنها مک  ن   یرد،قرار گ 

 هددیکاهز م  یاررا با  مفاتاز    یناش  یاد رو  خاارات ز  ینا  .را انجام دهد  ش ار  دقی 

 Liu and Wang, 2020.)  مفات   بندیطوق   و  شناسایی  برای  مختلفی  هایرو   راستا،  ه ین   در  

در    .اس،   شده   ارائ   مختلف  م او ت  در  تاویر  بر   موتنی تاویر  پرداز   تکنیی  توانایی 

بی اری گرف،   های تشخیص  قرار  بررسی  مورد  برنج  ا گوریتع    96/ 6دق،    و  مهع  درصد 

نج با تکنیی پرداز  ی و بلاس، برگ براوهممده نشان داد ک  تشخیص دو بی اری  ک  قهدس، ب 

  برای   ع ی   یادگیری   بر  موتنی  رویکردی  .(Pattnaik et al., 2020   ذیر بوده اس،پتاویر امکان

 توس   م    در  شده  گرفت   تااویر   از  استفاده  بافرنگی  گوت   گیاه   در  مفات  ها وبی اری  شناسایی

  پیشنهادی   سیاتع  ک    داد  نشان  من  نتایجو    شد  ارائ    مختلف  ایهنرزو وش  با   دوربین  ایههدستگا

 

1 -  convolutional neural network 



 

 

  . (Fuentes et al., 2017 کند    شناسایی   را  مفات  و  اهبی اری  مختلف  نوع  ن   مؤ ری  طور  ب   واندتیم

  شده شوک  عاوی کانو شناد   شناخت   مدد  س   ،فرنگیگوت    گیاه  در  بی اری  شدت  ارزیابی  برای

 AlexNet, SqueezNet, Inception V3)  ،مقایا    نتایج نشان داد ک  در  و  مورد استفاده قرار گرف  

  93/ 4درصد و    89/ 69  ترتیب   ب   رو   دو  هر  در  را  دق،   با ترین  AlexNet  دیگر،  شوک   دو  با

 . (Verma et al., 2020 درصد ارائ  کرد 

و در    ت آی، مف،   تراکعتر ب  منیور بررسی  دقی   و  کارممدتر  اطلاعات  ارائ   برای  ،یطور کلب 

مزرع  در های تدید ان  و تکنیینومور یهارو توان می ها،کز مف، موق  ب  کاربرد نتیج  من

چشع کاهز  با  تا  برد،  کار  هزین ب   نیزگیر  و  ک تر    ها  زمان  تخ صرف  واقآی هانیب    ی 

  از   بایاری  اخیر،  هایدسا  در  یادگیری ع ی    وریفنا  سری    توسآ   تری دس، یاف،. اگرچ  با

متآددی    ت قیقات  ها و مفات گیاهان،یو تشخیص بی ار  شناسایی  در  دق،   بهوود  برای  م ققان

تام  و مدون برای    صورت  ی ب ا اما تاکنون مطا آ  ،اندهداد  در داخ  و خارج از کشور انجام

صورت  یادگیری ع ی   های    از رو   ،در ایران  فرنگیگوت    پره مینوزشب   و ش ار   تشخیص

ش ار    و  تشخیص  برای  یادگیری ع ی  ای  هیارائ  رویکردی موتنی بر تکنی  و  نگرفت  اس، 

استفاده از یادگیری    هدف اصلی این پ،وهز  ،بنابراین  سد.ریضروری ب  نیر م  دقی  این مف، 

  .اس،  T. absoluta ع ی  در تشخیص و ش ار  خودکار

 ها مواد و روش

 ها آوري نمونهجمع

از تل  د تا ساخ، شرک، رها اندیز   ،فرنگیپره مینوز گوت موری رشرات با   شب ته، ت  

 .T  مون تنایومتر ک  در کف من صف   چاونده ب  ه راه فرسانتی 30×20×20با ابآاد  نکاوا

absoluta)   ،ساخ، شرک   Xeroben  عدد در دو هکتار از    15ها ب  تآداد  شد. این تل   استفاده

دانشگاه رازی کرمانشاه ناب    و مناب  طویآی  کشاورزیپردیا  فرنگی واق  در  گوت   هایزمین

  دق، مو ر راگر با     DSC-WX100 سونی مدداز دوربین عکاسی    ،ب  منیور گرفتن تااویر  شد.

ونده با متری از سطح صف   چاسانتی  20و  10،15های  استفاده شد، ک  از فاصل   مگاپیکا   18

 .گرفت  شد تااویر 1800ساع، یکوار تآداد  48زمانیفواص  

 ( پيچشي)کانولوشنال هاي عصبي شبکه



 

 

-ها و بایاسهایی با وزنهای عاوی متشک  از نورونهای عاوی پیچشی مانند انواع شوک شوک 

ها در تنییع( هاتند. هر نورون تآدادی ورودی دریاف، و راصلضرب وزن های قاب  یادگیری 

خطی، نتیج  سازی غیر کند و در انتها با استفاده از یی تاب  تودی  فآادها را م اسو  میورودی

روند ک  ویر ب  کار میاهای تاهای عاوی پیچشی مآ و ً برای ورودیدهد. شوک را ارائ  می

ربوط گیرد و در طرف دیگر من امتیازات مهای خام تاویر ورودی را میمن پیکا   در یی طرف

. شوک  عاوی پیچشی در را ، کلی یی شوک  عاوی سلال  مراتوی  دهدب  هر دست  را ارائ  می

شده اس، و   های تج ی  کننده چیدهی های پیچشی من ب  صورت یی در میان با  ی اس، ک   

بنابراین ب     .(Shin et al., 2016بندی وتود دارد  متا  برای دست   بآد از منها تآدادی  ی  ت اماً

ای متفاوت  شود ک  هر یی وظیف از چند نوع  ی  اصلی تشکی  می  CNNطور کلی هر شوک   

   (O'Shea and Nash, 2015  برعهده دارد

 CNNمعماري مورد استفاده از 

(،  krizhevsky et al., 2012 ده شد  یادگیری استفا برای انتقاد   AlexNet  از شوک   پ،وهزدر این  

مفات  بندی  بندی تاویر اشیاء مموز  دیده ک  مرتو  با کاربرد طوق چرا ک  این شوک  برای طوق 

س   فرنگیگوت   باشد.  مخر    می  مخرین  ی     AlexNet ی   های ،  ی Fully connectedیآنی 

Softmax  وClassification  بندی با دو کلاس مناسب شود.  تایگزین شدند تا شوک  برای طوق 

 شناسایي و شمارش شي 

انجام می  شناسایی در س  مررل   ا گوریتع  این  توس   ابتدا وی،گیشی  در  ارز   گیرد  با  های 

شوند. سپا در قا ، گردن شوک  این  تاویر ورودی توس  شوک  پشتوان شوک  استخراج می

  16،  8های  شوک  مشوی با گام  S×Sها با هع ممیخت  شده و س  نقش  وی،گی ب  صورت  وی،گی

دهد. در ته، افزایز قابلی، شوک  در شناسایی اشیا،کوچی متوس  و بزرگ شک  می  32و  

مخر، تشخیص شی در قا ، سر شوک  از طری  در نیر گرفتن س  کادر م اور کننده برای  

تآداد کادرهای تآیین   .گیردهر سلود شوک  مشوی و ناو، دادن بهترین کادر ب  شی انجام می 

اندازه شی مورد نیر    کنند و اندازه هر یی ن ایان کنندهشده در انتها تآداد اشیا را مشخص می

 اس،. 

 تابع خطا



 

 

 2، امتیاز ارت اد کلاس1مموز  ترکیوی از امتیاز شی بودن  در طود  AlexNet  تاب  خطا ا گوریتع

امتیاز امتیاز شی بودن ارت اد  et alRedmon,.  2016اس،    3کنندهرگرسیون کادر م اور  و   .)

کننده، امتیاز ارت اد کلاس ارت اد برچاب درس، زدن برای هر  وتود شی درون کادر م اور

بینی شده و  کننده پیزم اور پوشانی کادرکننده میزان هعشی و امتیاز رگرسیون کادر م اور 

منتروپی   شی و ارت اد کلاس از طری   خطای امتیاز  AlexNetدر    .کندکادر رقیقی را تآیین می

ه توس  اشتراک پیرامون کنندو خطای کادر م اور  5ه راه با تاب  خطای منطقی   4متقاط  دودویی 

 . ) 2019et alRezatofighi ,. مید ب  دس، می 6کلی اتت اع 

 ارزیابي

ماتریا از  ا گوریتع  ارزیابی ع لکرد  پارامترهای درهع  برای  ادام   در  ک   استفاده شد  ریختگی 

 شود. ریختگی مآرفی و بررسی میدرهعماتریا 

  مآاد     از  با استفاده ها اس،،بینیهای ص یح ب  ک  پیزبینیپیز  نشان دهده ناو،   ؛مآیار دق، 

 مید:ب  دس، می (1 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (1  مآاد   =  
𝑡𝑝 + 𝑡𝑛

𝑡𝑝 + 𝑡𝑛 + 𝑓𝑝 + 𝑓𝑛
 

 ؛ک  در من

tp :  من ب  درستی تشخیص داده شده وتود مف، درتآداد تااویری ک، 

tn: تآداد تااویری ک  سلام، من ب  درستی تشخیص داده شده ، 

fp:  مف، تآداد تااویری ک  ب  اشتواه ب  عنوان ، 

fn :اند.داده شده تآداد تااویری ک  ب  اشتواه ب  عنوان سا ع تشخیص 

ریختگی اس،. مخرج کار ب   مآنای ت   قطر اصلی در ماتریا درهعبنابراین صورت کار ب  

  ( بندی شده داده شده و تااویر اشتواه دست   مآنای کلی  تااویر  اعع از تااویر درس، تشخیص

 
1Abjectness Score   
2-Class Probability Score 
3 -Bounding Box Regression Score 
4 -Binary Cross-Entropy 
5 -Logits Loss Function 
6 -Generalized Intersection Over Union 



 

 

ها  تشخیص داده شده ب  ک  ن ون  های درس، اس،. ب  عوارت دیگر دق، ب  مآنی ناو، ن ون 

 اس،. 

اس،. مآیار   F1بندها مآیارهای ص ،، بازخوانی و امتیاز  یارهای مهع دیگر در ارزیابی دست از مآ

پیزص  تآداد  ناو،  دهنده  نشان  ک   های  بینی،  تآداد  ب   کلاس  یی  در   پیزص یح 

 های درس، دست  ده ناو، تآداد دادهها برای ه ان کلاس اس،. مآیار بازخوانی بیان کننبینی

ب بینیپیز  بندی شده در یی کلاس خاص  داده  های ص یح  من تآداد ک   در  ک   های اس، 

هارمونیی بین مآیارهای ص ، و بازخوانی  نیز ب  نوعی میانگین  F1کلاس هاتند. مآیار امتیاز 

 . (Dyrmann et al., 2016  اندنشان داده شده 4تا  2اس،. این مآیارها در مآاد   

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 (2 مآاد    =
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑝
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (3 مآاد    =  
𝑡𝑝

𝑡𝑝 + 𝑓𝑛
 

𝑓1 (4 مآاد    − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 سازي هاي پيادهابزارها و محيط

زبان   ب   پیشنهادی  باتر    Pythonرو   روی  است  iPythonو  با  از چارچوبو  مطرح  فاده  های 

برای اترای کد از سرویا ابری    .سازی شدپیاده  TensorFlowو    Kerasماشین ب  نام    یادگیری

Google Colab   فراهع بودن باتری برای ب  اشتراک علاوه بر    سازاستفاده شده اس،. در این شوی-

رایگان ب  کاربران نیز   GPUهای یادگیری ع ی ، امکان ارائ   ذاری کد و استفاده از چارچوبگ 

تواند از  شود ک  کاربر میارائ  می  Nvidia Tesla T4وتود دارد. در این سرویا ب  هر کاربر یی  

برداری  ت قیقاتی در روزه یادگیری ع ی  بهره های کاربردی یابرای توسآ  و اترای برنام  من

 کند.

استفاده شد. ه چنین نرخ یادگیری   تکرار 90( و تآداد SGDMبرای مموز  شوک  از ا گوریتع   

 در نیر گرفت  شد. ( 1و تآداد سایر پارامترها در تدود   Minibatch 30 و اندازه 0/ 0001او ی  

 برای این رو  تآداد پارامترهای مورد نیاز -1تدود
Table 1- Number of parameters required for the used models 

non-trainable 

parameters 
trainable 

parameters 
parameters Type of 

architecture 
0 24555044 24555044 AlexNet 

 



 

 

 و بحث:  نتيجه

درصد( و  15درصد(، مزمون  70داده مموز    مج وع  س ب   یطور تاادف ب  تااویردر ابتدا 

  از ها  برای بررسی دق، کار از داده  ،پا از مموز  شوک   .درصد( تقایع شدند  15   اعتوارسنجی

  این اساس روند مموز  مدد پیشنهادی برای مآ اری ر  برو  اعتوار سنجی تقاطآی استفاده شد.  

AlexNet   قاب  مشاهده اس،.  (1 در شک 

 
دق، مج وع    یخ  مب AlexNet یمموز  مآ ار یندفرم یدق، اعتوار سنج -1شک  

-ینشان م یدق، را در مج وع  اعتوار سنج یدهد، خ  نارنجیرا نشان م یمموزش

 دهد. 
Fig. 1- Accuracy of validation of the training process for AlexNet architecture  Blue 

line shows accuracy on training set, orange line shows accuracy on validation set 

 

شود ک  تااویر ورودی را گرفت  و  تاادفی از خروتی مدد پیشنهادی مشاهده می   هاین ون 

  سطح صف   چاونده داشت  اس،  یفرنگی روپره مینوز گوت بینی درستی از تشخیص شبپیز

 . (2 شک  



 

 

  
 توس  شوک    Tuta absolutaن ون  تاادفی از ش ار  و پیز بینی -2شک 

Fig. 2- Random samples of the Tuta absoluta prediction based on the proposed method 

 

 مل وسی نتیج   مورده شده اس،.  AlexNetریختگی برای مآ اری  ( ماتریا درهع2 تدود  در  

 در   Alexnetمآ اری   مناسب  توانایی ،کرد استخراج  ریختگیدرهع هایماتریا از توانمی ک  را

شده    و،  مقدار بودن با .  اس، ها  و عدم وتود من در تل فرنگی  پره مینوز گوت شب  شناسایی

این  ( خطای شوک  در تشخیص وتود  2مطاب  تدود    .مآ اری دارداین  نشان از ع لکرد موف   

 .م اسو  شد 0/ 48 مندرصد و برای تشخیص عدم وتود  0/ 19مف، 

AlexNet ماتریا اغتشا  شوک   -2تدود    
Table 2 – Implementation confusion matrix 

Healthy With Tuta absoluta Prediction / truth 
0.19 99/81 With Tuta absoluta 
0.48 99.52 Healthy 

 

اساس   در  پارامترهایبر  ارزیابی دست منتایج    ،(1 تدود    مذکور  برای   ی بندآیارهای مختلف 

طو     ( نشان داده شده اس،.3ب  تفکیی در تدود    F1شام  دق،، بازخوانی، ص ، و امتیاز  

 Durmusب  دس، ممد. ک  این نتایج با مطا آات صورت گرفت  توس     99/ 81نتایج دق، این رو   

et al., (2017)    وSuryawati et al., (2018)    ک  از تکنیی یادگیری ع ی  با مآ اریAlexNet    برای

فرنگی استفاده کرده بودند مطابق، دارد چرا ک   های گوت  شناسایی و تشخیص مفات و بی اری

 بود.  95/ 24و  97/ 2دق، گزارشی منها ب  ترتیب 



 

 

بر  AlexNetارزیابی نتایج دست  وتود و عدم وتود شب پره مینوز گوت  فرنگی در مآ اری -3تدود 

 راب درصد 
Table 3- Evaluation results of different categories of Tuta absoluta with Alexnet architecture in 

percentage 
Class Accuracy Precision Recall F1-score 

With Tuta absoluta 99.81 100 100 100 
Healthy 99.52 100 100 100 

 

ارز منیور  ا گور  تری دق  یابیب   ش ار ،   یتعع لکرد  ن ون در  هر  واقآی  تآداد  تآداد    بین  و 

این نتایج بیانگر    (.3 شک     استفاده شد   یخط  یونرگرس  یاز من نبینی شده توس  شوک ،  پیز

فرنگی  پره مینوز گوت تآداد شب ( در تخ ین  AlexNet   =0.992Rپذیری با ی شوک   قدرت تآ یع

  موتنی   رویکردیک     Fuentes et al., (2017)و    Verma et al., (2020)ک  این نتایج با مطا آات    اس،.

  توس    شدهگرفت   تااویر  از  استفاده  با  فرنگیگوت   در  مفات  شناسایی  برای  ع ی   یادگیری  بر

 ه او اس،.   ،کردند ارائ  مختلف هایرزو وشن با دوربین هایدستگاه

 
ها و  رابط  خطی رگرسیونی و ضریب تویین بین مقادیر واقآی داده -3 شک 

 توس  مدد  بینی شدهمقادیرپیز
Fig-3 Linear regression relationship and coefficient of determination between actual 

value and predicted value by model 
 

 

ش ار   تشخیص  ،کشاورزی  م او ت  ممیزموفقی،   و  مناسب   کش،  برای   مفات   دقی   و 

های کنتر ی  رو   وسآ ت  ب   تواندمی  گیاهان  در  مفات  تر سری   و ش ار   تشخیص.  اس،   ضروری

. دهد  کاهز  توتهی  قاب    میزان   ب   را  اقتاادی  خاارات  راد  عین  در   و  کند  ک ی   موق  ب 

y = 0.9435x + 1.3019

R² = 0.9908

0

5

10

15

20

25

30

35

0 10 20 30 40

A
ct

u
al

 v
al

u
e

Predicted value 



 

 

 ب    را  تشخیص  هایسیاتع  دق،  تا  داد  اتازه  م ققان  ع ی  ب   یادگیری  در  اخیر  هایپیشرف، 

 ع ی ، های یادگیریمدد ک  گرف،  نتیج  توانمی مطا آ  این هاییافت  از  .بخشند  بهوود  شدت

با استفاده از   T.absolutaفرنگی  تشخیص و ش ار  دقی  مف، کلیدی گوت   در با یی توانایی

 سیاتع هوش ند و ش ار  مفات بر اساس    ییشناسا  هایرو دارند و   تااویر گرفت  شده را

 پیشین هایب  رو  ناو،  ع ی   یادگیری اصلی مزی،   اس،.کارممدتر   رایج  هایناو، ب  رو 

 دهد. تشخیص را مف،  نوع خام،  تاویر از روی تواندمی پیز پردازشی هیچ بدون ک  اس،  این در

از   .یابدمی نیز افزایز هامدد این تشخیص قدرت مموزشی، هایداده رجع با افزایز اس،  طویآی

توان از من ب  عنوان بخز اصلی در می ، با توسآ  رویکرد ارائ  شده در این پ،وهز طرف دیگر

   کرد. یی سیاتع کاملاً خودکار در کشاورزی هوش ند استفاده

 سپاسگزاري

شده    یما   ی، ر ا  ینگارنده اود اس، ک  توس  دانشگاه راز  رسا   دکتریاز    یمقا   بخش  ینا

 اس،. 
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